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概要：モバイルクラウドセンシングでは，センシングを実行するタスク参加者を選択し，インセンティブ
として報酬を付与する必要がある．地図上のメッシュを基本とした情報収集におけるタスク参加者選択手
法として，予算内で価値の高いメッシュを広範囲にセンシングするタスク参加者セットを選択する手法が
提案されている．一方で，メッシュ間に相関性がある統計データを取得する場合，センシングデータの補
間によってセンシングが行われるメッシュから距離が近いメッシュの統計データを推定することができる．
本稿では，センシングデータの補間に注目したタスク参加者選択手法 TPIM（Task Participants Selection

Method Focusing on Sensing Data Interpolation in Mobile Crowd Sensing）を提案する．コンピュータシ
ミュレータ上で，メッシュマップ全体の平均推定度と，価値の高いメッシュの平均推定度が改善できるこ
とを確認した．

A Study on Task Participants Selection Method
Focusing on Sensing Data Interpolation in Mobile Crowd Sensing

TAKAHIRO MIZOGUCHI1 NANAKA ASAI1 HIROSHI SHIGENO1

1. はじめに
近年，モバイルクラウドセンシング (MCS) [1]と呼ばれ

る群衆が持つモバイル端末に内蔵されたセンサを用いて大
規模データを取得するシステムが注目されている．MCS

はタスク要求者，タスク参加者，プラットフォームから構
成される．タスク要求者はある地理的範囲内の統計デー
タを取得することを目的とする．特に，本稿では範囲内を
メッシュに分割したマップにおける情報収集を想定し，予
算内でメッシュマップ内の広範囲かつ価値の高いメッシュ
を優先して，費用対効果の高い統計データを取得すること
を考える．タスク参加者がセンシングを実行するためのイ
ンセンティブとして付与する報酬を予算内にするべく，プ
ラットフォームではセンシングを実行するタスク参加者を
選択する手法が重要となる．
関連研究 SCBM(Quality-Aware Sensing Coverage in
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Budget-Constrained Mobile Crowdsensing Networks) [2]

では，予算内で価値の高いメッシュを広範囲にセンシング
するタスク参加者セットを選択しているが，メッシュ間に
相関性がある統計データを取得する場合は，センシング
データの補間を考慮していない．なお，センシングデータ
の補間とはセンシングが行われるメッシュから距離が近い
メッシュの統計データを推定することを表す．
本稿では，モバイルクラウドセンシングにおけるセンシ

ングデータの補間に注目したタスク参加者選択手法として
TPIM（Task Participants Selection Method Focusing on

Sensing Data Interpolation in Mobile Crowd Sensing）を
提案する．TPIMでは，補間を考慮し，各タスク参加者ご
とに価値の高いメッシュを優先したデータの取得度を貢献
値として数値化する．そして，予算内で貢献値の費用対効
果が高く，広範囲な統計データを取得することができるタ
スク参加者セットを選択する．
本稿では，コンピュータシミュレータ上で TPIMの評価

を行った．シミュレータでは実際のマップ上でタスク参加
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者が道に沿ってセンシングを行い，プラットフォームがセ
ンシングを行うタスク参加者セットを選択することを想定
した．また，具体的に建物のあるメッシュにランダムの価
値を付与した．評価項目として，メッシュマップ内のデー
タの取得度を表す平均推定度を評価した．シミュレーショ
ン結果より，提案手法がメッシュマップ全体の平均推定度
と，価値の高いメッシュの平均推定度が高くなっているこ
とを確認した．
以下本稿では，2章において関連研究について述べ，3章
で TPIMを提案し，4章でシミュレーション評価により提
案手法の有用性を示す．最後に 5章で結論を述べる．

2. 関連研究
本章では，MCSについて説明し，MCSにおける既存の

タスク参加者選択手法を紹介する．

2.1 MCS

一般的にMCSはタスク要求者，タスク参加者，プラット
フォームから構成される．図 1にMCSの概要を示す．タ
スク要求者はある地理的範囲内の統計データを取得するこ
とを目的とする．特に，本稿では範囲内をメッシュに分割
したマップにおける情報収集を想定し，予算内でメッシュ
マップ内の広範囲かつ価値の高いメッシュを優先して，費
用対効果の高い統計データを要求する．プラットフォーム
はタスク要求者の要求を受けて，センシングを実行するタ
スク参加者セットを選択する．一方で，センシングを実行
する場合，モバイル端末の電力資源や計算資源を費やすこ
とになるため，インセンティブとして報酬を付与する必要
がある [3]．したがって，プラットフォームは予算内に費用
対効果の高いタスク参加者セットを選択する手法が重要と
なる．

プラットフォーム

5. 統計データを送信

1. 予算内で統計データを要求

2.タスク参加者セットを選択

タスク要求者

3.センシングを実行

タスク参加者

メッシュマップ

4. センシングを実行した
タスク参加者へ報酬を付与

図 1 MCS の概要

2.2 MCSにおけるタスク参加者選択手法
MCSにおけるタスク参加者選択手法として，過去にセ
ンシングしたデータを評価することで信頼性のあるタスク
参加者セットを選択する TSCM[4]や，センシング参加に

対するモチベーションを増加させるために，オークション
敗北率を考慮し，タスク参加者セットを選択する IMSM[5]

が存在する．
本稿では，広範囲かつ価値の高い統計データをセンシ

ングするタスク参加者セットを選択する手法に着目する．
SCBM[2]では，既に選ばれたタスク参加者セットがセンシ
ングしていない PoI (Places of Interest)におけるカバレッ
ジクオリティを算出する．この文献において，カバレッジ
クオリティとはタスク参加者がセンシングする PoIの価値
の平均を表す．そして，各タスク参加者の報酬の入札値が
予算を超えない範囲で，入札値に対するカバレッジクオリ
ティが高いタスク参加者セットを選択している．

2.3 既存手法の問題点
メッシュ間に相関性がある統計データを取得する場合

は，センシングデータの補間 [6]，[7]を考慮した上で，タス
ク参加者を選択する必要がある．ここで，センシングデー
タの補間とはセンシングが行われるメッシュから距離が近
いメッシュの統計データを推定することを表す．センシン
グデータの補間によって，タスク参加者がセンシングした
メッシュの統計データからセンシングしていないメッシュ
の統計データを取得することができる．したがって，補間
されるメッシュの統計データを含め，適切な統計データを
取得するタスク参加者セットを選択することで，タスク要
求者の要求に応じたメッシュマップ全体の統計データを取
得することができる．

3. 提案
本章では，提案手法 TPIM（Task Participants Selection

Method Focusing on Sensing Data Interpolation in Mobile

Crowd Sensing）について説明する．

3.1 提案の概要
TPIMでは，補間を考慮し，各タスク参加者ごとに価値
の高いメッシュを優先したデータの取得度を貢献値として
数値化し，予算内で貢献値の費用対効果が高く，広範囲な
統計データを取得することができるタスク参加者セットを
選択する．なお，本提案では，センシングデータの補間を
考慮するために影響度を導入する．影響度を導入すること
によって，センシングデータの補間によるデータの取得分
を考慮し，タスク要求者の要求に応じたメッシュマップ全
体の統計データを取得するタスク参加者セットを選択する
ことが可能となる．

3.2 影響度の導入
提案手法では，空間的に近い距離にあるメッシュは遠い

距離にあるメッシュよりも似たような統計データをもつこ
とが多いということを仮定している．さらに想定を簡略化

― 928 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



するために，中心のメッシュの統計データは隣接する 8マ
スのメッシュのうち全ての統計データを用いることによっ
て 100%補間することが可能であるとする．
センシングデータの補間によって各メッシュの統計デー

タから隣接する各メッシュの統計データを推定できる割合
を影響度と定義する．あるメッシュ pの隣接する 8マスの
メッシュをそれぞれ px (1 ≤ x ≤ 8)で表す．メッシュ pi

からメッシュ pへの影響度は Inf(px, p)と表記し，0以上 1

以下の値とする．さらに，中心のメッシュの統計データは
隣接する 8マスのメッシュのうち全ての統計データによっ
て 100%補間することが可能とするため，式 1が成り立つ．

8∑
x=1

Inf(px, p) = 1 (1)

3.3 貢献値
貢献値は補間を考慮し，価値の高いメッシュを優先した

統計データの取得度を表す．一方で，カバレッジクオリ
ティは，補間を考慮しない場合の価値の高いメッシュを優
先した統計データの取得度を表す．貢献値を定義するにあ
たって，本稿では以下のようにカバレッジクオリティを定
式化する．
ある地理的範囲内のメッシュの集合をメッシュセット

P = {p1, p2, p3, . . . , pm}，タスク参加者の集合をタスク参
加者セット V = {v1, v2, v3, . . . , vk}で表す．ここで，それ
ぞれ mはメッシュセット P 内のメッシュの数，k はタス
ク参加者セット V 内のタスク参加者の数を意味している．
メッシュセット P におけるタスク参加者セット V のカバ
レッジクオリティ UV (P )を式 2のように定義する．

UV (P ) =

∑m
i=1

∑k
j=1 wpifvj (pi)

m
(2)

ここで，wpi はメッシュ pi の価値，fvj (pi)はタスク参加
者 vj がメッシュ pi をセンシングする場合は 1，センシ
ングしない場合は 0 を表す．本提案では，メッシュセッ
ト P = {pi : 1 ≤ i ≤ m} におけるタスク参加者セット
V = {vj : 1 ≤ j ≤ k}の貢献値 ContV (P )を式 3のように
定義する．

ContV (P ) = UV (P )

+

∑m
i=1

∑k
j=1

∑8
x=1 Inf(p

x
i , pi)wpifvj (p

x
i )f

′
vj
(pi)

m

(3)

ここで，f ′
vj
(pi)はタスク参加者 vj がメッシュ pi をセンシ

ングする場合は 0，センシングしない場合は 1を表す．式
3の第一項目は，タスク参加者セット V のカバレッジクオ
リティを，第二項目は，タスク参加者セット V がセンシ
ングするメッシュによって補間されるメッシュの推定分と
メッシュの価値の積を表す．
メッシュ pi におけるタスク参加者 V の推定度 EstV (pi)

を式 4のように定義する．

EstV (pi) =

k∑
j=1

(fvj
(pi) +

8∑
x=1

Inf(pxi , pi)fvj
(pxi )f

′
vj
(pi))

(4)

式 4より，推定度 EstV (pi)はタスク参加者セット V によ
るメッシュ pi のデータの取得度を表す．式 3と式 4より
以下が得られる．

ContV (P ) =

∑m
i=1 wpiEstV (pi)

m
(5)

したがって，貢献値が高いことは，各メッシュにおける推
定度が高いことを意味する．

3.4 タスク参加者選択
アルゴリズム 1に貢献値を用いたタスク参加者選択の疑

似コードを示す．

アルゴリズム 1 貢献値を用いたタスク参加者選択
Input: mesh set P and its weight set W ,task participants set

V ,and a predefined budget B

Output: The target subset S, S ⊆ V

1: H1 ← argmax{ContG(P ), such that G ⊆ V, |G| <

k, and b(G) ≤ B};H2 ← ϕ

2: for all G ⊆ V, such that |G| = k, and b(G) ≤ B do do

3: M ← V \G
4: repeat

5: select vj ∈M that maximizes Contvj (Cvj − Cvj ∩
CG)/b(vj)

6: if b(G) + b(vj) ≤ B then

7: G← G ∪ {vj}
8: end if

9: M ←M\{vj}
10: until M = 0

11: if ContG(P ) > ContH2
(P ) then

12: then H2 ← G

13: end if

14: end for

15: if ContH1
(P ) > ContH2

(P ) then

16: S ← H1; otherwise, S ← H2

17: end if

ここで，メッシュセット P はメッシュマップ内の全ての
メッシュ，タスク参加者セット V は全てのタスク参加者
を表している．最終的に，センシングを実行するタスク参
加者セットは S で表されている．アルゴリズム 1は，1番
の行において，k人までの組み合わせのタスク参加者セッ
トの中で，予算内で最大の貢献値の費用対効果をもつタス
ク参加者セットを総当たりで探索する．2番から 17番ま
での行においては，k人以上の組み合わせのタスク参加者
セットの中で，予算内で近似的に最大の貢献値の費用対効
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果をもつタスク参加者セットを貪欲法で探索する．以上の
手順によって，センシングデータの補間に注目することで，
予算内でメッシュマップ内の価値の高いメッシュを優先し
て，広範囲に統計データを取得するタスク参加者セットを
選択することができる．
アルゴリズム 1によって最終的に選ばれたタスク参加者

セットの貢献値 ContS(P )は k ≥ 3のとき，SCBM[2]と
同様の理由で以下の近似率であることが証明できる．

ContS(P ) ≥ (1− 1

e
)ContOPT (P ) (6)

なお，ContOPT は予算内で最大の貢献値をもつタスク参
加者セットの貢献値を表している．また，計算量も式 7で
示すことができる．

O(|V |k × |V |2) = O(|V |k+2) (7)

4. シミュレーション評価
提案手法 TPIMの有用性を示すため，コンピュータシ

ミュレータ [8]上で既存手法 SCBM[2]と比較を行った．

4.1 シミュレーションモデル
シミュレーションでは，1000 m × 1000 mのメッシュ
マップ内の統計データを収集することを想定した．図 2は，
シミュレーションで用いたメッシュマップである．各タス
ク参加者は，センシングする予定のメッシュセットと報酬
の入札値をプラットフォームへ送信する．プラットフォー
ムは，予算を超えない範囲でセンシングを行うタスク参加
者セットを選択する．

建物等があるメッシュ

歩道または車道

図 2 メッシュマップ

タスク参加者は，マップ上の道に沿って移動し，通行す
る全メッシュをセンシングする．シミュレーションで用い
たタスク参加者の特徴の例として，ある試行における各タ
スク参加者のセンシング予定のメッシュ数と入札値の分布
を示す．図 3より，センシング予定のメッシュ数が多くな
るほどタスク参加者数が少なくなると言える．また，図 4

より，図 3と類似した分布をしていることから，タスク参
加者の入札値はセンシング予定のメッシュ数に比例して高
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図 4 入札値別のタスク参加者数

くなると言える．
シミュレーションのパラメータを表 1に示す．以上のシ

ミュレーションを影響度，建物等があるメッシュの価値，
タスク参加者がセンシングするメッシュセット，入札値の
値を変えて 10回繰り返した．各評価項目における評価値
はそれぞれ 10回シミュレーションを行ったときの値を平
均したものである．

表 1 シミュレーション条件
シミュレータ Qualnet 7.4

マップサイズ 1000 m × 1000 m

メッシュサイズ 100 m × 100 m/ 1 メッシュ
場所 横浜市港北区日吉駅周辺

全センシング参加者 100 人
マップ内の建物等の数 48 軒

建物等のあるメッシュの価値 0，1，2，3，4，5

建物等のないメッシュの価値 0

影響度 0～1

タスク参加者の行動 道に沿って移動
センシングするメッシュ 通行する全メッシュ

1 つのメッシュに対する入札値 1, 2, 3, 4, 5 のランダム値
1 人のタスク参加者の入札値 各メッシュへの入札値の合計

予算制限 0～650

アルゴリズム 1 の k 4

4.2 評価項目
本シミュレーションでは，メッシュマップ内の全ての
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メッシュセットをM = {pi : 1 ≤ i ≤ 100}，各手法によっ
て選択されたタスク参加者セットを Sと表記する．以下の
項目について評価を行った．
• メッシュセットM におけるタスク参加者セット S の
貢献値 ContS(M)

• メッシュセットM におけるタスク参加者セット S の
平均推定度 EstS(M)

なお，平均推定度 EstS(M)は式 8のように定義する．

EstS(M) =

∑100
i=1 EstS(pi)

100
(8)

• メッシュセットMxにおけるタスク参加者セット Sの
平均推定度 EstS(M

x) (0 ≤ x ≤ 5)

なお，メッシュセットMx は，メッシュセットM内
の価値 xの全てのメッシュセットを表す．

• 計算時間
全てのタスク参加者がセンシング予定の経路と入札値
を送信後，実際にセンシングを行ってもらうタスク参
加者セットを選択し終えるまでの時間を表す．

4.3 メッシュセットM におけるタスク参加者セット S

の貢献値 ContS(M)

図 5 は，プラットフォームの予算における貢献値
ContS(M) を示す．貢献値の値が高いことは，メッシュ
セットM 全体の推定度が高い，もしくは価値の高いメッ
シュにおける推定度が高いことを意味する．図 5 より，
TPIMが SCBMより高い貢献値を達成できていることが
わかる．TPIMのプラットフォームの予算における貢献値
の向上は，SCBMに対して平均 19.8％であった．さらに，
SCBMの貢献値が最大値になる前の値と最大値になった後
の値いずれの場合においてもプラットフォームの予算にお
ける貢献値の向上が確認できる．
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図 5 プラットフォームの予算における貢献値 ContS(M)

4.4 メッシュセットM におけるタスク参加者セット S

の平均推定度 EstS(M)

図 6 は，プラットフォームの予算における平均推定度

EstS(M) を示す．平均推定度 EstS(M) の値が高いこと
は，補間を考慮したメッシュセット M 全体の統計デー
タの取得度が高いことを意味する．図 6 より，TPIM が
SCBMより高い平均推定度を達成できていることがわか
る．TPIMのプラットフォームの予算における平均推定度
の向上は，SCBMに対して平均 28.6％であった．
図 6において，SCBMの平均推定度が最大値になるプ

ラットフォームの予算が 400時以前とそれ以降に分けて，
プラットフォームの予算における平均推定度が向上した理
由を考える．前者は，価値が低いメッシュをセンシングし，
隣接するメッシュの統計データを多く補間するタスク参加
者が SCBMでは選択されにくく，TPIMでは選択された
からだと考えられる．後者は，価値 0のメッシュをセンシ
ングし，隣接するメッシュの統計データを補間するタスク
参加者が SCBMでは選択されず，TPIMでは選択された
ためだと考えられる．
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図 6 プラットフォームの予算における平均推定度 EstS(M)

4.5 メッシュセットMx におけるタスク参加者セット S

の平均推定度 EstS(M
x) (0 ≤ x ≤ 5)

図 7 は，価値別のメッシュにおける平均推定度
EstS(M

x) (0 ≤ x ≤ 5) を示す．平均推定度 EstS(M
x)

の値が高いことは，補間を考慮したメッシュセットM 内
の価値 xのメッシュセットにおける統計データの取得度が
高いことを意味する．図 7より，TPIMが SCBMより高い
平均推定度を達成できていることがわかる．TPIMの各価
値のメッシュセットにおける平均推定度の向上は，SCBM

に対して平均 24.8％であった．さらに，価値が高いメッ
シュセットほど平均推定度がより向上していることがわか
る．価値 5のメッシュセットにおける平均推定度の向上は，
価値 1のメッシュセットにおける平均推定度の向上に対し
て 14.5％多いことが確認できた．これは，価値が高いメッ
シュを補間することができるメッシュをセンシングするタ
スク参加者が TPIMでは選択されたためだと考えられる．
以上のことから，TPIMによってメッシュセットM 内
の全体のメッシュセットと価値が高いメッシュセットにお
ける統計データの取得度が改善されることによって，貢献
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値 ContS(M)が向上したと考えられる．
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図 7 価値別のメッシュにおける平均推定度 EstS(Mx)(0 ≤ x ≤ 5)

4.6 計算時間
図 8は，タスク参加者選択手法の計算時間を示す．図 8

より，SCBMよりも TPIMの方が計算時間が増加してい
ることが分かる．これは，1つのメッシュによる貢献値の
増加分が，隣接するメッシュをセンシングしているか否か
によって異なるため，一度に複数人のタスク参加者の貢献
値を算出することが出来ないためである．
表 2は，各タスク参加者選択手法の計算時間を示す．こ

こで，総当たりというのは全てのタスク参加者セットの
組み合わせの中から一番貢献値を最大化するタスク参加
者セットを選択する最適な手法のことである．表 2より，
TPIMでは貪欲法を用いて近似解を求めることによって総
当たりよりも計算時間の増加が抑制されていることが分
かる．
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図 8 タスク参加者選択手法の計算時間

表 2 各タスク参加者選択手法の計算時間 [s]

プラットフォームの予算 SCBM TPIM 総当たり
10 0.1 0.5 5396.5

20 1.1 2.5 計測不能

5. おわりに
本稿では，センシングデータの補間に注目したタスク参

加者選択手法TPIMを提案した．提案手法TPIMでは，補
間を考慮し，各タスク参加者ごとに価値の高いメッシュを
優先した統計データの取得度を貢献値として算出した．そ
して，予算内で貢献値の費用対効果が高く，広範囲の統計
データを取得することができるタスク参加者セットを選択
した．
シミュレーションを用いて評価を行った結果，提案手法

TPIMは既存手法 SCBMと比べ，メッシュマップ全体の
平均推定度が平均 28.6％，各価値のメッシュの平均推定度
が平均 24.8％向上したことを確認した．
以上より，提案手法 TPIMはメッシュマップ全体と，価

値が高いメッシュの統計データの取得度が高いタスク参加
者セットを選択することで，予算内で貢献値の費用対効果
が高く，広範囲な統計データを取得することを確認した．
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